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SVM Support vector machine Metoda podpornih vektorjev
SOC State of charge Stanje napolnjenosti
SOH State of health Stanje iztrosˇenosti
DOD Depth of discharge Globina praznjenja
EMF Electromotive force Elektromotorna sila
OCV Open circuit voltage Napetost odprtih sponk
EKF Extended Kalman filter Razsˇirjen Kalmanov filter
BMS Battery management system Sistem za upravljanje baterije
MAE Mean absolute error Srednja absolutna napaka
MSE Mean squared error Srednja kvadratna napaka

Povzetek
Namen diplomskega dela je razviti in uporabiti metodo, ki bo uspesˇno ocenje-
vala stanje napolnjenosti Li-ion baterije v inteligentnem avtodomu. Stanje
napolnjenosti je pomemben podatek in zato mora biti cˇim bolj natancˇno
ocenjen. Ne moremo ga izmeriti, zato ga je potrebno oceniti iz meritev in
ga lahko razberemo iz podatkov napetosti, toka, temperature in drugih raz-
polozˇljivih podatkov.
V teoreticˇnem delu predstavimo tehnologijo baterij LiFePO4. Razvoj
in uporaba metod za ocenjevanje stanja napolnjenosti je razdeljena v sˇtiri
skupine, in sicer neposredne metode, metode integriranja, adaptivne sisteme
in hibridne metode. Opisali smo kljucˇne znacˇilnosti vsake metode.
V prakticˇnem delu smo najprej pridobili podatke o toku, napetosti in
temperaturi med normalnim obratovanjem baterije. Podatke smo zbrali za
vecˇ ciklov polnjenja in praznjenja. Pri neposredni metodi smo razvili in te-
stirali napetostno meritev in model baterije. Pri metodi integriranja smo
uporabili sˇtetje naboja. Pri adaptivnih sistemih smo uporabili linearno re-
gresijo in metodo podpornih vektorjev. Pri hibridnih metodah smo uporabili
kombinacijo adaptivnih sistemov in neposrednih metod ter izbrali linearno
regresijo z napetostno meritvijo ter metodo podpornih vektorjev v kombi-
naciji z napetostno meritvijo. Slednja daje najboljˇse rezultate, zato smo jo
dejansko implementirali v avtodomu.




The aim of this thesis is to develop an accurate method for estimating state of
charge (SOC) estimation of Li-Ion batteries and use it in the real-world set-
ting in an intelligent mobile home. The state of charge can not be measured
directly. While it depends on the past electrical current that flew in/out
of the battery and the battery temperature, a reasonable estimation can be
made based on the current values of the battery voltage, temperature and
incoming/outcoming electrical current.
In the theoretical section, we present various battery technologies, and
methods that can be used to predict the SOC information. The methods are
divided into four categories: direct methods, integration methods, hybrid
methods and adaptive systems. We describe the basic characteristics of each
groups and of some methods.
In the practical section, we first acquired the historical measurements of
the battery current, voltage and temperature under regular operating con-
ditions. We use the data to compare suitable representatives of each groups
of methods. We found out that the best performing method was a combi-
nation of the linear regression with voltage measurement and support vector
machine, so this method was eventually implemented in the mobile home.





Stanje napolnjenosti baterije avtodoma je pomemben podatek za uporabnike
avtodoma. V diplomskem delu iˇscˇemo in raziskujemo metode za izracˇun sta-
nja napolnjenosti v inteligentnem avtodomu. Na Institutu “Jozˇef Stefan”
smo skupaj s podjetjem Adria Mobil d.o.o. delali na projektu ”KAD13-
Inteligenca”, katerega rezultat je bil konceptni avtodom Sonic A11 (I770 SL),
ki je prototip, na katerem se testira uporabnost novih materialov, senzorjev
ter umetne inteligence. Ena izmed nalog je tudi razvoj metode za ocenjeva-
nje napolnjenosti baterije LiFePO4. Stanja napolnjenosti ne moremo meriti,
zato ga je potrebno oceniti iz meritev toka, napetosti, temperature in drugih
razpolozˇljivih podatkov. V avtodomu je uporabljena baterija, ki temelji na
tehnologiji polnilnih baterij Li-ion z anodnim materialom LiFePO4. Li-ion
tehnologija je vedno bolj zanimiva za uporabo v aplikacijah, v katerih se
tradicionalno vgrajuje manj zahtevne in bolj preizkusˇene vrste baterij.
Celice baterije LiFePO4 so prikljucˇene na sistem za upravljanje baterij, ki
skrbi za varnost baterije. Li-ion baterije so zelo obcˇutljive na izpraznjenje pod
dolocˇeno napetostjo celic, kar povzrocˇa degradacijo. Prav tako so obcˇutljive
na polnjenje nad dolocˇeno napetostjo, kar prav tako povzrocˇa degradacijo in
v dolocˇenih primerih lahko vodi v termicˇni pobeg ter samovzˇig. Celice so
obcˇutljive tudi na temperaturo.
Avtodom je bil parkiran na parkiriˇscˇu Instituta “Jozˇef Stefan”, kjer smo
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izvedli meritve. Uporabnih podatkov je bilo za 10 ciklov praznjenja in pol-
njenja, nekaj ciklov je bilo neuporabnih, zato smo jih zavrgli. Podatke je bilo
potrebno obdelati za uporabo metod za oceno stanja napolnjenosti baterije.
Poznamo vecˇ vrst metod, in sicer:
• neposredne metode, ki se nanasˇajo na fizikalne lastnosti baterije;
• metode integriranja, ki uporabljajo tok praznjenja ali polnjenja kot
vhodni podatek;
• adaptivni sistemi, ki si prilagajajo sistem glede na podatke, ki pri-
hajajo vanj in z njimi dobro ocenimo SOC;
• hibridne metode, ki so kombinacija neposrednih metod, metod inte-
griranja in adaptivnih sistemov.
V diplomskem delu smo preizkusili iz vsake skupine vsaj eno izmed me-
tod. Implementirali smo najbolj smiselne, glede na podatke, ki jih prido-
bivamo, in opremo, ki jo imamo na voljo. Izmed neposrednih meritev smo
implementirali model baterije in napetostne meritve. Izmed metod integrira-
nja smo implementirali sˇtetje naboja, kar smo uporabili tudi kot referencˇno
vrednost. Izmed adaptivnih sistemov smo preskusˇali linearno regresijo in
metodo podpornih vektorjev. Kot hibridno metodo smo tidve metodi kom-
binirali z ocenami s pomocˇjo direktnih metod.
Cilja diplomskega dela sta razviti metodo, ki bo ucˇinkovito ocenjevala sta-
nje baterije v avtodomu, in primerjava razlicˇnih pristopov za izracˇun SOC-a,
kot so neposredne metode, metode integriranja, adaptivni sistemi ter hibri-
dne metode.
Poglavje 2
Tipi in lastnosti baterij
V tem poglavju spoznamo tipe baterij. Predstavljene so kemijske lastnosti
LiFePO4 baterije, redoks reakcija
1, ki poteka med praznjenjem in polnjenjem
baterije, ter vplivi na karakteristike baterije.
2.1 Sestava baterije
Baterija je naprava, sestavljena iz ene ali vecˇ elektrokemijskih celic, ki omogocˇa
pretvarjanje kemicˇne energije v elektricˇno energijo in obratno [15, 18]. Iz-
raz baterija se pogosto uporablja, cˇeprav se osnovna elektrokemicˇna enota
imenuje celica. Baterija je sestavljena iz ene ali vecˇ celic, ki so povezane
zaporedno, vzporedno ali oboje, odvisno od zasnovanih ciljev glede izhodne
napetosti in kapacitete [22]. Celica je sestavljena iz treh glavnih komponent,
in sicer iz:
• anode ali negativne elektrode, ki med praznjenjem odda elektrone
zunanjemu tokokrogu in se oksidira med elektrokemicˇno reakcijo;
• katode ali pozitivne elektrode, ki med praznjenjem sprejme elek-
trone iz zunanjega tokokroga in se reducira med elektrokemicˇno reak-
cijo;
1Reakcija, pri kateri se izmenjujejo elektroni, imenujemo reakcija oksidacije in redukcije
ali redoks reakcija.
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• elektrolita ali ionskega prevodnika, ki je medij za prenos ionov,
znotraj celice med anodo in katodo. Elektrolit je ponavadi v tekocˇi
obliki, kot je voda ali drugo topilo, ki raztaplja soli, kisline ali alkane.
Nekatere baterije uporabljajo trdne elektrolite, ki so ionski prevodniki.
2.2 Tipi baterij
Baterije delimo na primarne in sekundarne [15, 18]. Primarne baterije po
izteku zˇivljenjske dobe zavrzˇemo, navadno jih ni mogocˇe ponovno napolniti,
imajo visoko energijsko gostoto in so enostavne za uporabo. Sekundarne
baterije so tiste, ki jih je mogocˇe ponovno napolniti. Potrebujemo jih za
energijsko potratne naprave in za tiste, kjer menjavanje baterij ni mogocˇe ali
pa je zamudno oz. predrago.
Obstaja vecˇ razlicˇnih vrst baterij. Med primarnimi baterijami so naj-
pogostejˇse cink-karbonske, alkalne, zˇivosrebrne in srebrove. Med sekundar-
nimi baterijami locˇimo svincˇeve, nikelj-kadmijeve, nikelj-metalhidridne in Li-
ionske. V tem delu obravnavamo Li-ionske baterije, ki jih bomo v nadalje-
vanju podrobneje spoznali.
2.3 Li-ionska baterija
V Li-ionskih baterijah se med polnjenjem in praznjenjem Li-ioni Li+ pre-
mikajo med pozitivno in negativno elektrodo. Na sliki 2.1 je vidna litijeva
baterija, ki jo sestavljajo naslednji deli:
• anoda je iz bakra, kjer je aktivni material grafit, ki omogocˇa interka-
lacijo2 Li+ ionov;
• katoda je iz aluminija, kjer je aktivni material spojina LiFePO4;
• elektrolit navadno sestavljajo litijeve soli (npr. LiPF6), raztopljene v
organskem topilu (npr. etilen karbonat (CH2O)2CO);
2Interkalacija pomeni vrivanje Li+ ionov med plasti grafita.
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• separator je porozna plast, ki zagotavlja razmik med anodo in katodo
ter s tem preprecˇuje kratek elektricˇni stik.
Slika 2.1: Prikazana je shema baterije. Vir: Debenjak, Papa in Petrovcˇicˇ [6],
z dovoljenjem.
Reakcija na anodi in katodi litij-ionske baterije:
LixFePO4 ←−→ Li1-xFePO4 + xLi+ + xe–
xC6 + xLi
+ + xe– ←−→ xLiC6
Splosˇna reakcija:
LixFePO4 + xC6 ←−→ Li1-xFePO4 + xLiC6
Reakcija iz leve na desno stran predstavlja polnjenje baterije [19]. Med
polnjenjem baterije se tako Li+ ioni kot tudi elektroni premikajo iz katode
na anodo. Pri tem se na katodi dogaja proces oksidacije. Od molekule
LiFePO4 se odcepijo Li
+ ioni, hkrati pa molekula odda tudi en elektron. Li+
ioni na anodo potujejo preko elektrolita, elektron pa preko zunanje elektricˇne
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povezave. Na anodni strani se Li+ ioni interkalirajo med grafitne plasti. Med
praznjenjem se dogaja ravno obraten proces.
Prednosti Li-ionske baterije so:
• visoka energijska gostota, izrazˇena v Wh/kg;
• velik polnilni tok, kar omogocˇa hitro polnjenje;
• visoka nominalna napetost celice;
• nima spominskega ucˇinka;
• majhen samo-praznilni tok;
• sestavljena je iz okolju nesˇkodljivih materialov.
Slabosti Li-ionske baterije:
• obcˇutljiva je na praznjenje/polnjenje pod ali nad dolocˇeno napetostjo;
• ima ozek temperaturni pas delovanja.
2.4 Sistem za upravljanje Li-ion baterije
Li-ion celice so obcˇutljive na izpraznjenje pod dolocˇeno napetostjo celic, kar
povzrocˇa degradacijo. Obcˇutljive so tudi na polnjenje nad dolocˇeno napeto-
stjo, kar prav tako povzrocˇa degradacijo in lahko v dolocˇenih primerih vodi
v termicˇni pobeg ter samovzˇig [6]. Obicˇajno je zahtevana nazivna napetost
baterije, ki je viˇsja od napetosti posamezne Li-ion celice. Nominalna nape-
tost celice je 3,2 V. V avtodomu je nominalna napetost 12,8 V (minimalna je
11,5 V in maksimalna je 14,6 V). To pomeni, da je bilo potrebno sˇtiri celice
vezati serijsko. Taksˇna sestava se polni in prazni preko katode prve celice in
anode zadnje celice. Zaradi obcˇutljive Li-ion tehnologije je potrebno celico
prekiniti iz napajanja ali praznjenja, cˇe pade napetost pod kriticˇno mejo.
Sistem za upravljanje Li-ion skrbi za varno delovanje celotnega baterijskega
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paketa. To dosezˇe s tem, da v vecˇ tocˇkah nadzoruje temperaturo sklada
celic, spremlja tok vseh vzporednih vej in napetost vsake posamezne Li-ion
celice baterijskega paketa. S tem preprecˇuje nastanek trajnih posˇkodb, ki so
jim izpostavljene Li-ion celice v primeru neustreznih delovnih pogojev. Po-
leg navedenega sistema skrbi tudi za izravnavanje napolnjenosti celic znotraj
posameznih vej serijsko vezanih celic, s cˇimer omogocˇa maksimalno izrabo
kapacitete baterijskega paketa.
2.5 Vplivi na karakteristike baterije
Na baterijo vplivajo razlicˇni dejavniki, kot so nihanje toka, sprememba tem-
perature in njeno staranje. Slika 2.2 prikazuje, da je v cˇasu praznjenja ba-
terije njena napetost odvisna od toka in ni podobna idealni krivulji. Manjˇsi
je tok, bolj se priblizˇa idealni krivulji. To je posledica ohmske polarizacije,
tako imenovani IR padec oz. notranje upornosti elektrod, ionske upornosti
elektrolita, upornosti anodnih in katodnih spojev ter upornosti
Slika 2.2: Prikaz spreminjanja napetosti.
ostalih aktivnih komponent [15]. Podrocˇje delovanja baterije je omejeno s
pragoma napetosti (ang. cut-off voltage). Obstajata zgornji in spodnji prag
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napetosti. Navadno sistem za upravljanje baterij skrbi za to, da v primeru
prekoracˇitve omenjenih pragov baterijo iz varnostnih razlogov izkljucˇi iz sis-
tema. Vseeno je baterija, ki je pri dolocˇenem toku dosegla spodnji prag, sˇe
vedno uporabna za bremena, ki zahtevajo manjˇse tokove.
Zˇivljenjska doba je odvisna od vecˇ dejavnikov, kot sta spremenljiv tok in
temperatura, ki je najbolj priporocˇljiva med 20◦C in 40◦C. Pri visokih tem-
peraturah se povecˇa hitrost kemijskih procesov.Pri viˇsjih temperaturah je ba-
terija bolj podvrzˇena samoizpraznitvi, pri nizˇjih temperaturah pa se povecˇa
notranja upornost baterije, ki posledicˇno vodi v vecˇji IR padec. Na zˇivljenjsko
dobo baterije vpliva tudi praznjenje. Cˇe jo nekaj cˇasa konstantno praznimo,
bo zˇivljenjska doba krajˇsa, kot cˇe delamo premore med praznjenji. Omenimo
sˇe lahko, da je ucˇinkovitost baterije odvisna tudi od njene oblike. Baterije, ki
se uporabljajo za majhne obremenitve, imajo dolgo zˇivljenjsko dobo. Pri tem
uporabljajo veliko kolicˇino aktivnega materiala in imajo manjˇso povrsˇino ele-
ktrod, na katerih poteka elektrokemijska reakcija. Za baterije, ki imajo viˇsje
obremenitve, je pomembno, da imajo cˇim vecˇjo povrsˇino elektrod, ker pri tem
zmanjˇsajo IR padec. Oblika je pomembna tudi zaradi oddajanja toplote, ki
se pri reakciji sprosˇcˇa, saj ne smemo dovoliti, da se toplota akumulira v no-
tranjosti baterije, kar odpravimo z vecˇjim razmerjem povrsˇine in prostornine.
Pomembna je povezava med temperaturo in kapaciteto baterije. Pri viˇsjih
temperaturah se kapaciteta povecˇa in obratno, pri nizˇjih temperaturah se
kapaciteta zmanjˇsa, kar prikazuje slika 2.3.




V tem poglavju so predstavljene pogosta terminologija, ki se uporablja pri
baterijah, pojem stanje napolnjenosti in metode za napovedovanje stanja
baterije.
3.1 Pogosto uporabljena terminologija pri ba-
terijah
Za boljˇse razumevanje predstavljenih metod bomo najprej predstavili izraze,
ki se uporabljajo pri ocenjevanju SOC in industriji baterij.
• C stopnja je definirana kot vecˇkratnik kapacitete baterije in oznacˇuje
kolikokrat bi lahko baterijo napolnili v eni uri, cˇe bi jo polnili pri toku C
stopnje. Vecˇkratniki, ki so manjˇsi ali vecˇji od C stopnje, se uporabljajo
za izrazˇanje vecˇjih ali manjˇsih tokov. Na primer, 1 C stopnja je 50 A v
primeru 50 Ah baterije, medtem ko sta C/2 in 2 C stopnji enaki 25 A
in 100 A.
• Kapaciteta je kolicˇina shranjenega naboja v bateriji in je navadno
izrazˇena v amper urah (Ah).
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• Maksimalna kapaciteta je maksimalna kolicˇina naboja, ki je lahko
odvzet iz baterije pod definiranimi praznilnimi pogoji [22].
• Zˇivljenjski cikel je sˇtevilo ciklov polnjenja in praznjenja, kjer bomo
lahko baterijo napolnili nad dolocˇeno kapaciteto [1]. Ponavadi je to
80% nominalne kapacitete.
• Prag napetosti je najnizˇja oz. najviˇsja operativna napetost. Celica
tudi pod oz. nad njo deluje, vendar se kvari. Ponavadi jo imenujejo
tudi zacˇetna/koncˇna napetost.
• Samopraznjenje je izguba naboja, ko akumulator ni v uporabi [19].
Mehanizem samopraznjenja je lokalni redoks proces. Odvisen je od
temperature, saj pri nizˇjih temperaturah zmanjˇsamo stopnjo samopra-
znjenja.
• Stanje iztrosˇenosti je podatek, ki odrazˇa splosˇno stanje baterije v
primerjavi z novo [16].
• Globina izpraznjenosti je nasprotje SOC-a, ko eden naraste, drugi
pade in obratno. Ker ima lahko baterija vecˇjo kapaciteto od nazivne,
je mogocˇe, da je DOD vecˇji od 100%, kar pri SOC ni mogocˇe.
• Preostali cˇas delovanja je predviden cˇas delovanja baterije pod dolocˇenimi
pogoji praznjenja [22].
Predstavljenih je veliko definicij, ki imajo za dolocˇene osebe dolocˇen pomen
(uporabniki, elektrotehniki in ostali). Vsi pojmi niso enako pogosto zastopani
in vsak ima svojo prednost ali slabost. Za uporabnika sta najpomembnejˇsa
pojma SOC in preostali cˇas delovanja. Pri tem pa ni podane informacije,
kaksˇno je stanje iztrosˇenosti baterije. Tudi, cˇe je baterija zˇe skoraj neupo-
rabna, SOC sˇe vedno prikazˇe razpon med 0 in 100%. S kombinacijo pojmov
SOC in preostali cˇas delovanja lahko delno sklepamo, v kaksˇnem stanju je
baterija. DOD predstavlja obratno vrednost SOC-a, vendar ni prevecˇ po-
gosto uporabljen. Posebnost DOD-a je v tem, da se meri med 0 in 100%
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ali vecˇ. Samopraznjenje je povezano s kapaciteto, s SOC-om in preostalim
cˇasom delovanja. Cˇe je SOC definiran z metodami, ki niso zmozˇne zaznati
samopraznjenja (na primer sˇtetje naboja), ga ne moremo zaznati.
3.2 Stanje napolnjenosti baterije
Obstaja vecˇ definicij stanja napolnjenosti. Po splosˇno uveljavljeni definiciji
je SOC definiran kot odstotek trenutnega naboja v primerjavi z maksimalno
kapaciteto baterije [25]. Predstavljen je bil za namen interakcije cˇlovek-
racˇunalnik in notranji nadzor sistema vozil [22]. Izrazˇen je v odstotkih (100%
ali 1,0 = polno in 0% ali 0,0 = prazno). Izracˇunamo ga po enacˇbi 3.1, in pred-






• Qmaksimalna: maksimalna kapaciteta baterije
• Qtrenutna: trenutna kolicˇina shranjenega naboja baterije
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3.3 Pregled metod
V tabeli 3.1 so predstavljene nekatere izmed metod, ki jih srecˇamo v praksi
za ocenjevanje vrednosti SOC-a. Najdemo prednosti in slabosti metod, ki
bodo v nadaljevanju predstavljene. Metode za oceno stanja smo razdelili
na neposredne metode, metode integriranja, adaptivni sistemi in hibridne
metode.
Vrste metod Tehnika Vrste baterij Prednosti Slabosti
Test praznjenja










o SOH-u in kvaliteti
Obcˇutljiva na temperaturo




Potrebuje daljˇsi cˇas za
pocˇitek (Tok=0)
EMF Svincˇena, litij
Meritev lahko poteka med
delovanjem sistema, poceni
Potrebuje daljˇsi cˇas za
pocˇitek (Tok=0)
Neposredne meritve






Metode integriranja Sˇtetje naboja Vse baterije





Linearni model Vse baterije












Mehka logika Vse baterije
Meritev lahko poteka
med delovanjem sistema
Potrebno je veliko pomnilnika
v realnih aplikacijah
Adaptivni sistemi
Kalmanov filter Vse baterije













ki vsebuje vse vplivne faktorje
Tabela 3.1: Pregled metod za dolocˇanje SOC [12, 21, 22, 24].
3.3. PREGLED METOD 13
3.3.1 Neposredne meritve
Neposredne metode merjenja se zanasˇajo na fizikalne lastnosti baterije, kot
so napetost, tok, temperatura in impedanca [7]. Obstaja vecˇ metod, ki jih
bomo spoznali v nadaljevanju.
Slika 3.1: Osnovni princip racˇunanja vrednosti SOC-a, ki temelji na nepo-
srednih meritvah. Prirejeno po Pop [22].
Napetostne meritve
Med praznjenjem napetost baterije pada in njen nivo se v relaciji s preostalim
nabojem spreminja s temperaturo in tokom praznjenja [22]. Slika 3.2 pri-
kazuje napetostno krivuljo Li-ionske baterije med praznjenjem pri razlicˇnih
tokovih. Pomembna je zveza med napetostjo in kapaciteto v cˇasu praznjenja.
Meritev napetosti je razsˇirjena metoda, vendar ni dovolj natancˇna, da
bi jo v praksi samostojno uporabljali. Dolocˇitev preostanka naboja baterije
samo na podlagi napetosti je racˇunsko manj zahtevna kot sˇtetje naboja,
vendar je lahko zavajajocˇa [2].
Napaka v oceni SOC-a, ki temelji na meritvah napetosti, je lahko popra-
vljena, cˇe je odvisnost med napetostjo baterije, temperaturo in praznjenjem
znana. Ko te krivulje vkljucˇimo v proces, to postane bolj zapleteno in drazˇje
kot pristop sˇtetja naboja. Metodo smo razvili in preizkusili in je predsta-
vljena v poglavju 4.3.2.
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Slika 3.2: Krivulje napetosti Li-ionske baterije pri razlicˇnih tokovih praznje-
nja. Prirejeno po Pop [22].
Meritve impedance
Pri merjenju elektrokemijske impedance se baterijo vzbuja z izmenicˇnim to-
kovnim ali napetostnim signalom majhne amplitude [22]. Vzbujalni signali
so lahko sinusne oblike ali poljubni frekvencˇno bogati signali. Med tokovnim
vzbujanjem baterije se baterija odzove z napetostnim odzivom, ki je nepo-
sredno odvisen od elektrokemijske impedance baterije. Med vzbujanjem ba-
terije je potrebno signala toka in napetosti vzorcˇiti ter ju nato z ustreznimi
metodami obdelave signalov obdelati in iz njih pridobiti impedancˇno karak-
teristiko. Slika 3.3 prikazuje primer impedancˇne krivulje za Li-ion baterijo
pri razlicˇnih stanjih napolnjenosti baterije. Metoda se uporablja za ugota-
vljanje SOC-a pri Li-ion in SOH-a pri nikelj-kadmijevi ter svincˇeni bateriji
[21]. Na impedancˇno krivuljo mocˇno vpliva tudi temperatura.
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Slika 3.3: Primer izmerjene impedancˇne krivulje. Vir: Debenjak, Papa in
Petrovcˇicˇ [6] z dovoljenjem.
Notranja upornost
Trenutno notranjo upornost baterije dobimo tako, da spremembo napetosti
delimo s spremembo toka v kratkem cˇasovnem intervalu [21]. Enacˇba 3.2
opisuje postopek, s katerim izracˇunamo notranjo upornost. V1 je napetost
pred spremembo, V2 pa po spremembi. Enako velja za tokova I1 in I2.
Rn =
V2 − V1
I2 − I1 (3.2)
Pri Li-ion baterijah je notranja upornost tipicˇno majhna. Upornost ba-
terije je najmanjˇsa v vmesnem podrocˇju napolnjenosti, medtem ko se s pri-
blizˇevanjem popolne napolnjenosti oziroma izpraznjenosti izrazito povecˇuje.
Vrednost upornosti je tudi mocˇno odvisna od dolzˇine izbranega intervala, v
katerem izvajamo meritev. Cˇe so intervali predolgi, se poleg notranje upor-
nosti izmeri tudi prispevek ostalih elektrokemicˇnih reakcij, ki potekajo v
bateriji. Za ocenjevanje stanja napolnjenosti sta pomembni tako absolutna
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meritev notranje upornosti kot tudi hitrost njenega spreminjanja. Metoda
se uporablja tudi za dolocˇanje SOH-a.
Test praznjenja
Test praznjenja proizvajalci uporabljajo z namenom, da dolocˇijo maksimalno
kapaciteto baterije. Ko je baterija polna, jo zacˇnemo prazniti pod konstan-
tnim tokom I. Izmerimo cˇas t, v katerem se baterija popolnoma izprazni.
Nato po enacˇbi 3.3 dobimo kapaciteto.
Q = I ∗ t (3.3)
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3.3.2 Metode integriranja
Metode integriranja kot vhodni podatek uporabljajo tok praznjenja ali pol-
njenja.
Sˇtetje naboja
Najbolj preprost nacˇin za oceno stanja napolnjenosti baterije je metoda sˇtetja
naboja. Temelji na meritvi toka in integracije le-tega po cˇasu. Vrednost SOC










• Qmaksimalna: maksimalna kapaciteta baterije
• Qtrenutna: trenutna kolicˇina shranjenega naboja baterije
• SOC0: zacˇetna tocˇka
Ucˇinkovitost metode sˇtetja naboja je odvisna od kvalitete senzorja za mer-
jenje toka, temperature baterije in samopraznjenja. Spodaj navedeni ucˇinki
lahko vplivajo na natancˇnost izracˇuna SOC-a [22].
• Ucˇinkovitost praznjenja je odvisna predvsem od SOC-a, tempera-
ture in toka. Do dolocˇene meje jo lahko praznimo z visokim tokom;
ko to mejo dosezˇemo, jo lahko praznimo le z nizˇjim. Posledica nizˇjih
temperatur, viˇsjih tokov in staranja baterije vplivajo na zmanjˇsanje
kapacitete baterije.
• Samopraznjenje: cˇe baterija nekaj cˇasa ni v uporabi, bo izgubljala
naboj. Na izgubo vpliva temperatura. Sˇtetje naboja ne more zaznati
izgubljene kapacitete. Zanimivo je dejstvo, da se na mesec izgubi med
6 in 9% kapacitete [19].
• Izguba kapacitete: kapaciteta baterije zacˇne padati z uporabo in se
zmanjˇsuje s sˇtevilom ciklov. Odvisna je od vecˇ faktorjev, na primer
prekomerno polnjenje ali praznjenje.
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• Meritve senzorjev toka vplivajo na natancˇnost izracˇuna SOC-a.
Problem je nepredvidljivost obnasˇanja tako baterije kot uporabnika, kar
vpliva na natancˇnost SOC-a. Zato mora biti uporabljen prilagodljiv sistem,
ki je zasnovan na neposredni meritvi.
Metodo smo implementirali in opisali v poglavju 4.3.1.
Spremenjen Coulombov sˇtevec
Wen Yeau Chang je v cˇlanku [7] uporabil kvadratno zvezo, ki omogocˇa po-
pravljanje toka baterije. Popravljeni tok je predstavljen z enacˇbo:
Ic(t) = k2I(t)
2 + k1I(t) + k0 (3.5)
kjer je Ic(t) popravljeni tok, I(t) pa izmerjeni tok baterije. Konstante k0, k1, k2
je potrebno predhodno oceniti iz eksperimentalnih podatkov. Avtor sˇtudije
trdi, da je v primerjavi z osnovno metodo na ta nacˇin mogocˇe dosecˇi boljˇse
rezultate ocenjevanja napolnjenosti baterije.
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3.3.3 Adaptivni sistemi
Adaptivni sistemi so prilagodljivi sistemi, kot na primer sistemi z mehko
logiko, linearno regresijo, metodo podpornih vektorjev, umetno nevronsko
mrezˇo in sistemi s Kalmanovim filtrom. Zdruzˇijo lahko posredne in nepo-
sredne meritve; na ta nacˇin lahko avtomatsko prilagajajo sistem, glede na
vhodne podatke, obenem pa pridobimo dobro oceno SOC-a [26].
Metoda podpornih vektorjev
Metoda podpornih vektorjev je metoda strojnega ucˇenja, razvita iz stati-
sticˇne teorije. Izboljˇsa pomanjkljivosti umetne nevronske mrezˇne strukture,
odvisne od izkusˇenj poznavalca in bolje resˇi veliko sˇtevilo problemov [12].
Primarno je SVM binarna klasifikacijska metoda, lahko pa se uporablja tudi
za locˇevanje vecˇ razredov, tudi za regresijske probleme, kot je SOC. Pri-
merna je za ucˇenje na velikih mnozˇicah primerov, z velikim sˇtevilom manj
pomembnih atributov. Slaba stran metode je, da je interpretacija naucˇenega
tezˇavna.
Osnovna ideja metode je poiskati hiperravnino, ki locˇuje predmete iz
razlicˇnih razredov, kar je razvidno na sliki 3.4a [14]. Optimalna hiperrav-
nina je enako oddaljena od obeh razredov. Naucˇeni primeri zraven opti-
malne ravnine se imenujejo podporni vektorji. Razdalja med hiperravnino
in podpornimi vektorji se imenuje rob; metoda temelji na optimizacijskem
postopku, ki iˇscˇe hiperravnino s cˇim sˇirsˇim robom (Slika 3.4b).
20 POGLAVJE 3. METODE DOLOCˇANJA STANJA NAPOLNJENOSTI
(a) Mozˇnosti locˇevanja dveh razredov z
hiperravnino.
(b) Optimalna hiperavnina.
Slika 3.4: Dolocˇanje hiperravnine. Vir: Kononenko [14]
Trenutno je aktualna razlicˇica z mehkim robom ki dopusˇcˇa, da se nekateri
ucˇni primeri nahajajo na napacˇni strani ravnine in s tem se povecˇa robu-
stnost. Pri linearno nelocˇljivih podatkih lahko preslikamo vhodne podatke v
viˇsje dimenzionalni prostor, kjer lahko najdemo boljˇso hiperravnino, ki locˇi
ucˇne primere. Pri tej operaciji se pojavi tezˇava: transformiranje vektorjev v
prostor z viˇsjo dimenzijo, bi bila racˇunsko zelo zahtevna operacija.
Slika 3.5: Preslikava nelocˇljive funkcije v locˇljivo funkcijo. Vir: Wikipedia [4].
Zato transformacijo in inverzno transformacijo opravimo, ne da bi jo de-
jansko racˇunsko izvedli z uporabo jeder [9]. Tudi tukaj zadosˇcˇa uporaba le
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enega dela ucˇnih vektorjev (podporni vektorji) za popolni opis meje med
razredi.
Kononenko v knjigi [13] opiˇse tudi regresijski SVM ”Metodo SVM lahko
prilagodimo za resˇevanje regresijskih problemov tako, da definiramo rob ob
regresijski hiperravnini, znotraj katerega menimo, da je odvisna spremen-
ljivka za vse primere eksaktno napovedana, zunaj njega pa so podporni vek-
torji, ki dolocˇajo potek hiperravnine. Rob ob hiperravnini zˇelimo minimizi-
rati, hkrati pa zˇelimo minimizirati tudi napako na ucˇnih primerih. Podobno
kot pri klasifikacijskih SVM je tudi v regresiji potrebno optimizirati krite-
rijsko funkcijo, ki uposˇteva napake napovedi regresijske spremenljivke na
ucˇnih primerih ter kompleksnost funkcije (velikosti utezˇi implicitno generira-
nih atributov)”.
Hansen in Wang [10] sta uporabila SVM za oceno SOC. SVM omogocˇa
nekaznovanje dolocˇenih napak, kar povecˇuje njegovo robustnost . Njegova
tocˇnost se priblizˇa EKF, cˇe pravilno optimiziramo parametre, njegova poraba
procesorske mocˇi se lahko enacˇi z sˇtetjem naboja.
Tudi v nasˇem primeru je bil uporabljen SVM za resˇevanje problema. Kako
smo SVM prilagodili za oceno SOC-a, je opisano v poglavju 4.3.3.
Umetna nevronska mrezˇa
Umetna nevronska mrezˇa je matematicˇni model, ki v nekaterih pogledih de-
luje po vzoru cˇlovesˇkih mozˇganov. Nevroni so osnovni element nevronske
mrezˇe [11]. Trdimo lahko, da je nevron element, ki sprejme nekaj podatkov,
jih procesira in vrne kot rezultat. Ta rezultat je lahko vhodni podatek za na-
slednje nevrone. Nevroni se povezujejo v mrezˇe. Najenostavnejˇse nevronske
mrezˇe imajo obicˇajno le en nivo, lahko pa imajo tudi vecˇ nivojev.
Baterija je mocˇno nelinearni sistem, zato je tezˇko zgraditi tocˇen ma-
tematicˇni model procesa polnjenja in praznjenja. Nevronska mrezˇa ima
zmozˇnost ucˇenja in prilagodljivo strukturo, zato lahko dobro oceni SOC.
Chang je v cˇlanku [7] za oceno SOC uporabil vzvratno propagirajocˇo
nevronsko mrezˇo. Sestavljajo jo tri plasti, in sicer vhodna, skrita ter izhodna
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plast. V vhodni plasti je uporabil tri nevrone, ki vkljucˇujejo napetost, tok
in temperaturo. Skrita plast vsebuje g nevronov. Sˇtevilo nevronov v skriti
plasti ni tocˇno definirano. Ponavadi uporabimo g = 6, 10 . . . Izhodna plast
vsebuje samo en nevron, kar je razvidno na sliki 3.6.
Slika 3.6: Prikazana je struktura nevronske mrezˇe. Vir: Chang [7].
Mehka logika
Mehke mnozˇice so nadgradnja obicˇajnih ostrih mnozˇic. Osnovna ideja meh-
kih sistemov je, da so vrednosti v intervalu [0, 1]. Podatki so lahko organizi-
rani v ostre ali mehke mnozˇice [23] in so lahko okarakterizirani na dva nacˇina,
in sicer kot jasni in nejasni. Jasni podatki so podatki, ki so jasno dolocˇeni,
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na primer temperatura 25◦C. Na drugi strani pa so nejasni podatki nejasno
dolocˇeni, na primer temperatura je ”topla”. Besedni dolocˇevalec lahko za-
jame velik razpon temperatur in stopnja, do katere ”jasni” podatki padejo v
”nejasen” set ”toplo”, je dolocˇena s kolicˇino, ki jo oznacˇujemo s pripadnostno
funkcijo v skupino ”toplo”.
Slika 3.7: Pripadnostna funkcija za temperaturo. Prirejeno po Salkind [23].
Na sliki 3.7 je prikazana stopnja cˇlanstva razlicˇnih temperatur v neja-
snih podzbirih: mrzlo, toplo in vrocˇe. Premislimo razpon mozˇnih vrednosti
temperatur kot zbir vseh temperatur. Podzbir temperatur je lahko defini-
ran kot zbir vseh temperatur med 20 in 30◦C. Ta podzbir bomo imenovali
zbir ”vrocˇa” temperatura. Jasno je, da cˇe namerimo 25◦C, to temperaturo
oznacˇimo kot ”vrocˇo” temperaturo. Ko namerimo 22,5◦C, pa ta temperatura
ni vecˇ tako jasno ocˇitna.
Salkind je s sodelavci v cˇlanku [23] opisal uporabo mehke logike za oceno
stanja SOC-a.
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Linearna regresija
Linearna regresija se uporablja takrat, ko je rezultat ali odvisna spremen-
ljivka numericˇna [27, 28]. Podatke lahko predstavimo v matricˇni obliki, ki
jih lahko definiramo:
• n predstavlja sˇtevilo vrstic oz. primerov;
• p predstavlja sˇtevilo atributov;
• Y predstavlja razred, ki ga poskusˇamo napovedati in je v velikosti n×1;
• X predstavljajo atribute, s katerimi lahko definiramo razred, in je ve-
likosti n× (p+ 1);









1 x11 · · · x1p













Razred lahko izrazimo, kot je razvidno iz enacˇbe 3.7. Utezˇi so izracˇunane
iz ucˇnih podatkov.
Yi = β0 + β1Xi1 + β2Xi2 + · · ·+ βpXip (3.7)
Za ocenjevanje parametrov sistemov β je na voljo veliko sˇtevilo metod,
ki se razlikujejo po racˇunski zahtevnosti algoritmov, robustnosti [3]. Naj-
pomembenjˇsa je metoda najmanjˇsih kvadratov. Slednja dolocˇi ocene para-





(yi − βxi)2 (3.8)
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Splosˇno za regresijski model z vecˇ neodvisnimi spremenljivkami pa velja,
da oceno najmanjˇsih kvadratov dobimo iz p enacˇb, kar je prikazano na 3.9.
βˆ = (X ′X)−1X ′Y (3.9)
Utezˇi so izracˇunljive, cˇe obstaja inverz matrike (X ′X)−1. Linearna re-
gresija je ucˇinkovita, enostavna metoda za numericˇno napoved in je sˇiroko
uporabljena v statisticˇnih aplikacijah zˇe desetletja. Seveda imajo linearni mo-
deli slabosti, cˇe imajo podatki nelinearno odvisnost. Linearni modeli sluzˇijo
tudi kot gradniki kompleksnejˇsih metod ucˇenja.
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3.3.4 Hibridne metode
Hibridne metode so kombinacija zˇe opisanih metod. Z njimi poskusˇamo
iznicˇiti ali vsaj omiliti slabosti posamezne metode. Opisana je metoda razsˇirjenega
Kalmanovega filtra z metodo napetosti odprtih sponk. Ideja in implementa-
cija SVM-ja z napetostno meritvijo je opisana v poglavju 4.3.4.
Razsˇirjen Kalmanov filter z metodo napetosti odprtih sponk
Razsˇirjen Kalmanov filter spada v skupino adaptivnih sistemov. To je algo-
ritem za ocenjevanje stanj procesa iz meritev. Navadni Kalmanov filter je
uporabljen za ocenjevanje linearnih procesov in deluje v dveh stopnjah.
V prvem delu opravimo cˇasovno posodobitev, v katerem trenutno stanje
in kovarianco napake procesa projiciramo najprej po cˇasu, da dobimo a priori
oceno prihodnjega stanja [20]. Ker v tem delu preko enacˇb napovedujemo
stanje sistema za dolocˇen trenutek v prihodnosti, jih lahko poimenujemo
prediktorske enacˇbe. Drugi del imenujemo merilno posodabljanje, kjer s
pomocˇjo meritev, ki so nam na voljo, popravimo nasˇo napoved iz prvega
dela in tako dobimo a posteriori oceno stanja ter kovarianco napake procesa.
Preko enacˇb v tem delu popravljamo nasˇe napovedi iz prvega dela in jih
lahko imenujemo korektorske enacˇbe. Napovedovanje stanja napolnjenosti
je izrazito nelinearno, zato uporabimo razsˇirjen Kalmanov filter. Najbolj
enostaven je filter z enim stanjem za implementacijo, vendar ne dosega velike
natancˇnosti. Tocˇnost se povecˇuje s sˇtevilom stanj, obenem se vecˇata tudi
njegova zapletenost in potreba po procesorski mocˇi. Pri metodi napetosti
odprtih sponk smo izpostavili slabost, da baterija potrebuje pocˇitek.
Lee [17] je predstavil metodo odprtih sponk z razsˇirjenim Kalmanovim
filtrom. Ta metoda naj bi bila optimalno prilagodljiv algoritem na podlagi
rekurzije. Za izboljˇsanje ucˇinkovitosti morajo biti izbrani pravi parametri.
Vedeti je potrebno, da parametri, kot so upornost, kapacitivnost in OCV-
SOC niso konstantni pri spremembah SOC-a, temperature ter staranja. Raz-
merje med OCV-SOC se razlikuje, zato pride do napak v oceni. Predlaga se
modificiranje razmerja, ki bo neodvisno od pogojev baterije.
Poglavje 4
Uporaba metod in evalvacija
Najprej opiˇsemo podatke, kje in kako smo jih pridobili in nato obdelali.
Predstavili smo mere za uspesˇnost ucˇenja, s katerimi smo izmerili napake pri
ocenjevanju SOC-a. V poglavju 4.3 so opisane implementirane metode.
4.1 Opis podatkov
Podatke smo pridobili v realnem okolju, in sicer z meritvami v prototipnem
avtodomu Sonic A11 (I770 SL), na katerem se testira uporabnost novih ma-
terialov, senzorjev ter umetne inteligence. Poleg uporabe novih materialov
pri izdelavi karoserije je avtodom opremljen s preko 60 senzorji in aktuatorji
ter z racˇunalniˇskim sistemom. Obdelani, kot tudi izvorni senzorski podatki,
se posˇiljajo za avtodom prilagojenemu ekspertnemu sistemu, ki se nato sa-
mostojno ali s pomocˇjo uporabnika odlocˇi za razlicˇne odzive ter akcije avto-
doma. Dogajanje v avtodomu je prav tako mogocˇe spremljati in upravljati
na daljavo preko mobilne aplikacije, na kateri lahko spremljamo dogajanje
ter vplive na obnasˇanje nekaterih komponent avtodoma (trenutno prizˇgane
lucˇi, pecˇ, projektirno platno, vodna cˇrpalka, CO2 senzor, temperaturni sen-
zor, svetlobni senzorji in podatki o vlagi). V avtodom je vgrajena baterija
z LiFePo4 katodnim materialom. Izdelana je bila namensko in je sestavljena
iz sˇtirih elektrokemicˇnih celic, ki so vezane serijsko.
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Prva faza ocene SOC-a je zajemanje podatkov. Slednje smo zajeli v
avtodomu, ki je bil za potrebe merjenja in pridobivanja podatkov vecˇino
cˇasa parkiran na parkiriˇscˇu Instituta “Jozˇef Stefan”.
Za cilj smo si zastavili pridobiti cˇim bolj realne podatke. V ta namen smo
napisali skripto, s pomocˇjo katere so se nakljucˇno prizˇigale lucˇi, vklopilo pre-
zracˇevanje in prizˇgal hladilnik. Cˇas nakljucˇnega preklapljanja uporabnikov
je bil izbran med eno in sˇestimi urami. Najprej je bilo potrebno napolniti
baterijo. Po zacˇetnem polnjenju baterije smo jo spraznili s preklapljanjem
uporabnikov, za kar je poskrbela skripta. Cikli praznjenja in polnjenja so
razlicˇno dolgi ter se gibljejo med 39 in 90 ur. Uporabnih podatkov je bilo
zbranih za 10 ciklov, ki smo jih uporabili za nadaljnjo obdelavo. Nekaj ci-
klov je bilo iz razlicˇnih razlogov neuporabnih. Dobri ucˇni podatki morajo
zagotavljati dolocˇene kriterije, in sicer:
• ucˇni podatki pokrivajo vrednosti pri praznjenju med 10,7 in 13,22 V,
ter tok med 0 in 13 A, pri polnjenju pa med 10,6 in 14,2 V, ter tok
med 0 in 22 A. Pridobljen je sˇe podatek o temperaturi in informacija
o priklopu na zunanji vir elektricˇne energije;
• podatki so bili izmerjeni v razlicˇnih temperaturnih obmocˇjih med de-
cembrom 2014 in julijem 2015.
Podatke o toku, napetosti, temperaturi in informaciji o priklopu na zuna-
nji vir elektricˇne energije smo pridobivali v razlicˇnih cˇasovnih intervalih, ki
so se shranjevali v bazo podatkov na strezˇniku. Vse zbrane podatke je bilo
potrebno pred nadaljnjo obdelavo prevzorcˇiti. To je bilo potrebno zato, da
smo razlicˇne nize podatkov uskladili na skupno cˇasovno enoto in bazo. Nato
smo izracˇunali kapaciteto in dolocˇili SOC s pomocˇjo metode sˇtetja naboja,
ki je podrobneje opisano v poglavjih 3.3.2 in 4.3.1.
Kot smo v poglavju 2.5 opisali, kaj vse vpliva na baterijo, smo zˇeleli
preveriti trditve. Zanimalo nas je, ali je napetostna krivulja odvisna od
toka. Ugotovili smo, da se, cˇe praznimo baterijo z razlicˇnimi konstantnimi
tokovi, napetostna krivulja spreminja, kar je razvidno na sliki 4.1. Najviˇsja je
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krivulja pri 3 A, najnizˇja pa pri 13 A. Vzrok tega pojava je notranja upornost
baterije.
Slika 4.1: Prikaz napetosti pri razlicˇnih tokovih.
Zanimalo nas je sˇe dejstvo, cˇe je napetost odvisna od temperature. Na-
polnjeno baterijo smo praznili s konstantnim tokom 6 A pri razlicˇnih tempe-
raturah. Slika 4.2 kazˇe, da se napetostni krivulji med seboj razlikujeta, kar
potrjuje trditev odvisnosti od temperature.
Slika 4.2: Prikaz napetosti ob enakem toku in spremenljivi temperaturi.
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4.2 Poskusi
Oceno uspesˇnosti modelov smo preverili s spodaj navedenimi merami napake.
4.2.1 Srednja absolutna napaka
Srednja absolutna napaka (angl. mean absolute error (MAE) je mera uspesˇnosti,







| f(i)− f̂(i)| (4.1)
• kjer je N sˇtevilo vseh primerov danega problema;
• f̂(i) napovedana vrednost i -tega primera;
• f(i) prava vrednost i -tega primera.
4.2.2 Srednja kvadratna napaka
Srednja kvadratna napaka (angl. mean squared error (MSE)) je mera uspesˇnosti,








• kjer je N sˇtevilo vseh primerov danega problema;
• f̂(i) napovedana vrednost i-tega primera;
• f(i) prava vrednost i-tega primera.
4.2.3 Relativna srednja kvadratna napaka
Ker je velikost MSE odvisna od dejanskega razpona mozˇnih vrednosti funk-






• kjer je N sˇtevilo vseh primerov;
• MSE srednja kvadratna napaka;
• f povprecˇna vrednost pravih vrednosti;
• f(i) prava vrednost i -tega primera .
Relativna srednja kvadratna napaka je vedno pozitivna in manjˇsa od 1
za uporabne modele. Pogosto se v praksi uporabljata tudi dve meri, in sicer
koren srednje kvadratne napake in koren relativne srednje kvadratne napake.
4.2.4 Relativna srednja absolutna napaka
Ker je tudi velikost MAE odvisna od dejanskega razpona mozˇnih vrednosti




i=1| f(i)− f |
(4.4)
• kjer je N sˇtevilo vseh primerov danega problema;
• MAE srednja absolutna napaka;
• f povprecˇna vrednost pravih vrednosti;
• f(i) in prava vrednost i -tega primera.
Tudi relativna srednja absolutna napaka je pozitivna in manjˇsa od 1 za
sprejemljive modele.
4.2.5 Ocenjevanje ucˇenja
Podatke smo razdelili na ucˇno in testno mnozˇico v razmerju 80% proti 20%.
En nabor polnjenja in praznjenja smo uporabili za koncˇno testno mnozˇico,
kar predstavlja razmerje med testno in ucˇno mnozˇico. Za gradnjo modela smo
uporabili precˇno preverjanje (k=5) na ucˇni mnozˇici, ki je bila uporabljena za
nastavitev parametrov.
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4.2.6 Mrezˇno iskanje
Mrezˇno iskanje smo izvajali v primerih, kjer je bilo potrebno poiskati para-
metre metode SVM, linearne regresije in napetostne meritve. Z njim vedno
najdemo najboljˇsi nabor parametrov, vendar s povecˇanjem atributov postane
cˇasovno drag. Iskanje smo razdelili na dve stopnji, in sicer:
• prva stopnja je obsegala iskanje parametrov skozi vecˇji razpon, vendar
z vecˇjimi koraki;
• druga stopnja je obsegala iskanje parametrov skozi manjˇsi razpon,
vendar z manjˇsimi koraki. Uporabljena je bila le tam, kjer so bili
rezultati pri predhodni stopnji dobri.
S taksˇnim pristopom smo se zˇeleli izogniti favoriziranju dolocˇenega podpro-
stora parametrov.
4.2.7 Programska oprema
Za razvoj skripte smo uporabili programski jezik Java v razvojnem okolju
Eclipse. Tekom razvoja modela baterije smo uporabili Matlab. Njegove pred-
nosti so preprosto pisanje programov in njihovo testiranje, omogocˇa prepro-
sto izvajanje matricˇnih operacij, resˇevanje diferencialnih enacˇb . . . Koncˇna
razlicˇica modela baterije je sprogramirana v programskem jeziku Java.
4.2.8 Filter z drsecˇim povprecˇjem
Za filtriranje rezultata smo uporabili filter z drsecˇim povprecˇjem. V rezul-
tatih se je pojavljala napaka, ki se je kazala kot velika nemirnost izhodnih
podatkov (hitri preskoki vrednosti SOC-a). Nekaj nemirnosti povzrocˇi tudi
menjava modelov, zato smo se odlocˇili, da izhodni rezultat sˇe dodatno fil-
triramo. S tem smo izlocˇili prevelika nihanja v oceni SOC-a. Filter smo




(xn + xn−1 + · · ·+ xn−(velikostOkna−1)) (4.5)
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4.3 Rezultati
Rezultate implementiranih metod smo ocenili na koncˇni mnozˇici podatkov
za katere so tudi prikazane vrednosti napake. Vsaka metoda je predstavljena
s tremi slikami. Na prvi sliki je prikazan rezultat. Z rdecˇo barvo je prikazana
referencˇna vrednost sˇtetja naboja, z zeleno je prikazan rezultat metode in
z modro je prikazan rezultat filtra z drsecˇim povprecˇjem. Na drugi sliki je
prikazana napaka pri uporabi filtra z drsecˇim povprecˇjem. Na tretji sliki je
prikazan histogram, ki prikazuje distribucijo, povprecˇje in standardni odklon
napake.
4.3.1 Metode integriranja
Pri metodah integriranja smo izbrali metodo sˇtetja naboja, ki se uporablja v
mnogo raziskavah, kot referencˇna vrednost. Lahko se uporablja v kombinaciji
z ostalimi metodami, kjer raziskovalci poskusˇajo omiliti njene slabosti.
Sˇtetje naboja
Metoda sˇtetja naboja je kratkorocˇno natancˇna in je enostavna za imple-
mentacijo. Ker nimamo podatka o resnicˇnem SOC-u, smo jo uporabili kot
referencˇno vrednost v nadaljnjih raziskavah. Pred obdelavo smo podatke ci-
kla locˇili na dva dela. Posebej smo izracˇunali SOC za polnjenje in praznjenje.
Za vecˇjo natancˇnost smo se oprli na nekaj kalibracijskih tocˇk. Ko se bate-
rija zacˇne prazniti, smo predpostavili, da je SOC = 100%; ko je prazna, je
SOC = 0% in obratno, ko se baterija zacˇne polniti je SOC = 0%, in ko je
polna, je SOC = 100%. Nekaj dodatnih tezˇav je povzrocˇalo dejstvo, da smo
pri polnjenju s sˇtetjem naboja vedno nasˇteli vecˇje sˇtevilo amper ur kot je
maksimalna kapaciteta baterije.
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4.3.2 Neposredne meritve
Pri neposrednih meritvah smo izbrali metodi napetostne meritve in model
baterije, saj sta najbolj smiselna za nasˇe potrebe ter za izmerjene podatke.
Model baterije
Sprva smo po vzoru Baskar Vairmohana [8] zˇeleli zgraditi model, ki se bo
obnasˇal podobno kot nasˇa baterija. Za nadomestno vezje smo uporabili
spremenjeno Theveninovo vezje notranje upornosti. Avtor utemeljuje, da
je izbral taksˇno vezje zaradi tega, ker je potreboval razlicˇna upora za popi-
sovanje praznjenja in polnjenja. Zasnovani model je izrazil z diferencialnimi
enacˇbami, ki jih je nato uporabil za izracˇun SOC-a. Glavni namen modela
je na podlagi meritev dolocˇiti napetost odprtih sponk, ki jo je nato mocˇ
uporabiti za natancˇno dolocˇitev SOC-a. Avtor omenja, da je nastavljanje
vrednosti posameznih vrednosti parametrov modela lahko tezˇavno.
Sledili smo njegovemu postopku in poskusili model. Prilagodili smo ga
nasˇim potrebam, vendar smo po nekaj neuspelih poskusih nastavljanja pa-
rametrov idejo opustili. Vrednosti parametrov modela smo iskali s pomocˇjo
linearnega in mrezˇnega iskanja. Slednje je precej zahtevno, medtem ko ima
linearno iskanje tezˇave z lokalnimi minimumi. Spodletelemu poskusu je bo-
trovalo tudi dejstvo, da je model prilagojen dolocˇenemu tipu baterij, kar ob
spremembi tipa povzrocˇa precejˇsnje nevsˇecˇnosti.
Napetostne meritve
Pri tej metodi smo poskusili oceniti SOC, glede na nivo napetosti. Nastala
je ideja, da velik nelinearen problem razdelimo na manjˇse podprobleme.
Pri tej metodi razdelimo napetost na n enakih delov. Vsak del ostaja
locˇen z minimalno in maksimalno napetostjo. SOC izracˇunamo po for-
muli 4.6 [22]:
SOC = SOCmin +
Vtr − Vmin
Vmax − Vmin (SOCmax − SOCmin) (4.6)
4.3. REZULTATI 35
Ker vemo, da napetost sama po sebi ni dovolj za oceno SOC-a, smo
najprej uporabili povprecˇno krivuljo pri polnjenju in praznjenju. Z rocˇnim
razrezom delov krivulje na enake dele smo poskusˇali najti najboljˇse ujemanje
z odsekoma linearno krivuljo. Po nekaj rocˇnih poskusih smo se odlocˇili, da
napiˇsemo algoritem, ki bo najbolj optimalno razdelil nasˇo krivuljo na linearne
dele. Najboljˇse ujemanje smo zaznali v naslednjih primerih:
• 13 linearnih delov pri polnjenju, kar je razvidno na sliki 4.3. Napaka v
ujemanju povprecˇne in nasˇe krivulje se giblje med -0,0327 in 0,0051%,
relativna srednja kvadratna napaka znasˇa 0,1847%.
• 20 linearnih delov pri praznjenju, kar je razvidno na sliki 4.4. Napaka
v ujemanju povprecˇne in nasˇe krivulje se giblje med -0,392 in 0,392%.
Relativna srednja kvadratna napaka znasˇa 0,1125%.
Slika 4.3: Razrez napetosti















Tabela 4.1: Prikaz sˇtevilskih
vrednosti razreza.
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Slika 4.4: Razrez napetosti






















Tabela 4.2: Prikaz sˇtevilskih
vrednosti razreza.
Kot prikazuje slika 4.5a, rezultat metode kazˇe najvecˇje odstopanje v
zacˇetnem in sredinskem delu. V zacˇetnem delu je velika napaka med na-
petostno krivuljo in njeno odsekoma linearno krivuljo. V sredinskem delu
pa minimalna sprememba napetosti odrazˇa veliko spremembo v SOC-u. Pri
polnjenju se napaka pojavi v sredinskem in koncˇnem delu, vendar manj in-
tenzivno, kot pri praznjenju. Menimo, da v realnem sistemu metoda ne bi
bila uporabna, saj nanjo vpliva tudi tok, ki se delno uposˇteva, medtem ko
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temperatura in staranje baterije ne. Napaka, prikazana na sliki 4.5b, se giblje
med - 11 in 12%, povprecˇna absolutna napaka pa znasˇa 4,3%. Na histogramu
4.5c je povprecˇna vrednost napake 0,8513%. Napaka je vecˇja na pozitivni
strani, kar potrjuje tudi dejstvo, da je priblizˇno 3500 primerov ocenjenih z
2,2% napake. Standardni odklon napake je 4,8776%.
(a) Prikaz ocene napolnjenosti
baterije.
(b) Prikaz napake rezultata filtra z
drsecˇim povprecˇjem.
(c) Prikaz histograma napake
rezultata filtra z drsecˇim
povprecˇjem.
Slika 4.5: Prikaz rezultatov pri napetostni meritvi.
Ker se povprecˇna krivulja med napetostmi ni najbolje obnasˇala, smo se
odlocˇili, da tokrat vzamemo vecˇ napetostnih krivulj. Imeli bomo 4 napeto-
stne krivulje pri praznjenju z konstantnimi tokovi 3 A, 6 A, 10 A in 13 A in
eno krivuljo pri polnjenju. Krivulje smo razrezali na 10 delov. Za toliko delov
smo se odlocˇili, ker je s to vrednostjo parametra napaka najmanjˇsa, obenem
pa modela ne prilagodimo prevecˇ napetostni krivulji. Tok smo razdelili na
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intervale, in sicer:
• med tokom od 2 A do 4 A uporabljamo krivuljo praznjenja 3 A;
• med tokom od 4 A do 5 A uporabljamo povprecˇje krivulj 3 A in 6 A;
• med tokom od 5 A do 7 A uporabljamo krivuljo 6 A;
• med tokom od 7 A do 9 A uporabljamo povprecˇje krivulj 6 A in 10 A;
• med tokom od 9 A do 11 A uporabljamo krivuljo 10 A;
• med tokom od 11 A do 12 A uporabljamo povprecˇje krivulj 10 A in
13 A;
• med tokom od 12 A do 14 A uporabljamo krivuljo praznjenja 13 A.
Slika 4.6: Prikaz razreza napetostne krivulje












Tabela 4.3: Prikaz sˇtevilskih
vrednosti razreza.
Napetostna krivulja je pri 3 A med 5,5 V in 13,9 V. Na zacˇetku in na koncu je
sprememba SOC-a zelo majhna, vendar se napetost zelo intenzivno spremi-
nja. Medtem ko je na sredini sprememba SOC-a 28,6%, je razlika v napetosti
le 0,11 V. Iz slike 4.6 je razvidno, kako je krivulja razdeljena, sˇtevilske vre-
dnosti razdelitve pa so prikazane v tabeli 4.3.
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Slika 4.7: Prikaz razreza napetostne krivulje












Tabela 4.4: Prikaz sˇtevilskih
vrednosti razreza.
Napetostna krivulja je pri 6 A med 10,72 V in 13,98 V. Na sliki 4.7
je prikazan razrez napetostne krivulje. V tabeli 4.4 vidimo tocˇne sˇtevilske
vrednosti razreza.
Slika 4.8: Prikaz razreza napetostne krivulje












Tabela 4.5: Prikaz sˇtevilskih
vrednosti razreza.
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Napetostna krivulja je pri 10 A med 10,53 V in 13,98 V. Na sliki 4.8 je
prikazan njen razrez in v tabeli 4.5 pripadajocˇe sˇtevilske vrednosti razreza.
Slika 4.9: Prikaz razreza napetostne krivulje












Tabela 4.6: Prikaz sˇtevilskih
vrednosti razreza.
Napetostna krivulja je pri 13 A med 11,22 V in 13,05 V. Na sliki 4.9 je
prikazan njen razrez in v tabeli 4.6 so prikazane sˇtevilske vrednosti razreza.













Tabela 4.7: Prikaz sˇtevilskih
vrednosti razreza.
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Napetostna krivulja je pri polnjenju med 11,53 V in 14,20 V. Slika 4.10
kazˇe razrez napetostne krivulje in v tabeli 4.7 so prikazane sˇtevilske vrednosti
razreza.
(a) Prikaz ocene napolnjenosti
baterije.
(b) Prikaz napake rezultata filtra z
drsecˇim povprecˇjem.
(c) Prikaz histograma napake rezultata
filtra z drsecˇim povprecˇjem.
Slika 4.11: Prikaz rezultatov pri napetostnih meritvah.
Na sliki 4.11a je prikazan rezultat ocene SOC-a in njegove prave vre-
dnosti. Na zacˇetku je nefiltriran rezultat nenatancˇen zaradi nerobustnosti
metode. Ko uporabimo filter z drsecˇim povprecˇjem, pridobimo vecˇjo na-
tancˇnost. Najvecˇja napaka se pojavi pri petnajsti uri. Menimo, da je vecˇja
sprememba toka povzrocˇila to odstopanje. Absolutna povprecˇna napaka pri
oceni SOC-a je 2,79%. Napaka se giblje med - 10 in 14%, kar prikazuje slika
4.11b. Iz histograma 4.11c je razvidno, da je vecˇje sˇtevilo primerov napake
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na dveh mestih in sicer vrednosti napake - 2,5% in 0,5%. Potrebno je izpo-
staviti, da se priblizˇno v 500 primerih pojavi vecˇja napaka, in sicer pri 11,8%.
Povprecˇna vrednost napake je - 0,3667% standardni odklon napake pa znasˇa
4,2414%.
Metoda deluje zelo dobro pri danih temperaturnih pogojih, z vecˇjo spre-
membo temperaturnih pogojev pa se rezultati poslabsˇajo. Preizkus smo
opravili na podatkih s povprecˇno temperaturo 32◦C. V danih temperatur-
nih pogojih se je absolutna povprecˇna napaka gibala okoli 10%, zato smo
poskusˇali omiliti temperaturni problem. Tezˇavo povzrocˇa tudi rocˇna nasta-




Pri adaptivnih sistemih smo uporabili metode strojnega ucˇenja. Razsˇirjen
Kalmanov filter ne pride v posˇtev, saj se ponavadi uporablja v kombinaciji s
sˇtetjem naboja, ki je nasˇa referencˇna vrednost za oceno SOC-a, medtem ko
je pri mehki logiki potrebno vecˇje sˇtevilo meritev podatkov.
Linearna regresija
Linearna regresija lahko resˇi le linearen problem, kar nam v tem primeru ne
koristi, saj je napovedovanje SOC-a izrazito nelinearno. Kot vhodni vektor
podatkov smo uporabili tok in napetost. Podatki lahko vcˇasih vsebujejo
sˇum. Nanj smo hoteli vplivati z uposˇtevanjem prejˇsnjih stanj. Predpostavili
smo dve dejstvi, da je cˇasovni zamik med prispelima podatkoma majhen in
sprememba med podatkoma ni velika. Nato smo naleteli na tezˇavo, na koliko
stanj lahko vplivamo in kaj je najbolj optimalno za nasˇ model. Potrebno
je bilo najti ustrezno stopnjo polinoma, ki resˇi dani problem in vrednost,
na koliko prejˇsnjih stanj je najbolj optimalno vplivati. Sˇtevili smo iskali s
pristopom mrezˇnega iskanja in preizkusili vse mozˇne stopnje polinomov med
1 in 4; prav tako smo uposˇtevali prejˇsnja stanja med 1 in 3.
Rezultati metode se gibljejo med 2,5 in 25% absolutne povprecˇne napake,
odvisno od nastavitve parametrov. Polinom cˇetrte stopnje se z linearno od-
visnostjo zadnjih nekaj stanj in singularnost s tem povezanih matrik tezˇko
izracˇuna. Z viˇsjimi stopnjami polinomskih stopenj se sicer rezultat izboljˇsa,
vendar problem postane kompleksnejˇsi in s tem neuporaben za realni sistem.
Odlocˇili smo se, da uporabimo naslednje vrednosti, in sicer:
• polnjenje: polinom druge stopnje in uposˇtevanje treh prejˇsnjih stanj;
• praznjenje: polinom druge stopnje in uposˇtevanje dveh prejˇsnjih stanj.
44 POGLAVJE 4. UPORABA METOD IN EVALVACIJA
(a) Prikaz ocene napolnjenosti
baterije.
(b) Prikaz napake rezultata filtra z
drsecˇim povprecˇjem.
(c) Prikaz histograma napake rezultata
filtra z drsecˇim povprecˇjem.
Slika 4.12: Prikaz rezultatov pri linearni regresiji.
Rezultati so prikazani na sliki 4.12a. Najvecˇje odstopanje se nahaja pri
praznjenju v obmocˇju med deseto in petindvajseto uro. Vzrok najvecˇje na-
pake pri petindvajseti uri povzrocˇi menjava modelov. Model linearne regresije
se v povprecˇju zmoti za 3,31% in niha med vrednostima med - 11 in 8%, kar
je razvidno na sliki 4.12b. Iz histograma 4.12c je razvidna distribucija na-
pake. Najvecˇ primerov ima napako okoli 0,5%; izpostaviti velja, da je veliko
napak okoli - 11%. Povprecˇna vrednost napake je - 0,9311% in standardni
odklon napake znasˇa 4,5521%.
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Metoda podpornih vektorjev
Za izvedbo ucˇenja z metodo podpornih vektorjev smo morali za optimalne
rezultate najprej ustrezno nastaviti naslednje parametre:
• jedrna funkcija: uporabili smo linearno, polinomsko in radialno bazno
jedro (RBF). Linearno jedro smo po nekaj poskusih opustili, saj je v
nasˇem primeru neucˇinkovito in daje slabe rezultate. Polinomsko jedro
so zˇe uporabljali v preteklih raziskavah [10]. Odlocˇili smo se za radialno
bazno jedro, ki se tudi zˇe pojavlja v prejˇsnjih raziskavah [5];
• cena: s tem parametrom dolocˇimo ceno napacˇne klasifikacije na ucˇnih
podatkih. Pri izbrani prenizki vrednosti je uspesˇnost klasifikacije nizka.
Previsoka vrednost parametra pa se pretirano prilagodi ucˇnim podat-
kom;
• epsilon - ε: s tem parametrom omogocˇamo nekaznovanje dolocˇenih
napak do te vrednosti, s tem povecˇamo robustnost modela.
Pri metodi SVM smo za vhodne podatke najprej uporabili tok in napetost.
Zˇeleli smo najti cˇim bolj optimalen ε in C. Poiskali smo parameter ε med
vrednostima 0,00025 in 0,9 in parameter C med 0 in 7. Z mrezˇnim iskanjem
smo nasˇli najbolj optimalno resˇitev parametrov za oba modela, in sicer:
• pri polnjenju uporabimo vrednost ε-a 0,203 in vrednost C-ja 5.
• pri praznjenju uporabimo vrednost ε-a 0,4003 in vrednost C-ja 5.
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(a) Prikaz ocene napolnjenosti
baterije.
(b) Prikaz napake rezultata filtra z
drsecˇim povprecˇjem.
(c) Prikaz histograma napake rezultata
filtra z drsecˇim povprecˇjem.
Slika 4.13: Prikaz rezultatov pri SVM z jedrom RBF.
Kot je razvidno s slike 4.13a, se SVM dobro prilega. Glede na pravo
vrednost ni vecˇjih odstopanj. Ker uporabljamo le osnovna podatka tok in
napetost, lahko nastopi tezˇava pri vecˇji spremembi temperature. Povprecˇna
absolutna napaka je 3,3% in se giblje med - 9 in 10%, kot prikazuje slika
4.13b. SVM se najvecˇkrat zmoti za 0,5%, kar je razvidno iz histograma
4.13c. V mnogih primerih se napaka pojavlja med - 2 in - 8%. Povprecˇna
vrednost napake je - 1,2238% in standardni odklon napake je 4,7671%.
Nato smo preizkusili metodo z novimi vhodnimi podatki in smo uporabili
napetost, tok, spremembo toka in spremembo napetosti. Parametre smo
iskali z mrezˇnim iskanjem. Z mrezˇnim iskanjem smo nasˇli najbolj optimalno
resˇitev parametrov za oba modela, in sicer:
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• pri polnjenju uporabimo vrednost ε-a 0,25 in vrednost C-ja 2;
• pri praznjenju uporabimo vrednost ε-a 0,56 in vrednost C-ja 6.5.
Uporabili smo RBF jedro iz zˇe navedenih razlogov.
(a) Prikaz ocene napolnjenosti
baterije.
(b) Prikaz napake rezultata filtra z
drsecˇim povprecˇjem.
(c) Prikaz histograma napake rezultata
filtra z drsecˇim povprecˇjem.
Slika 4.14: Prikaz rezultatov pri SVM z jedrom RBF.
Na sliki 4.14a so prikazani rezultati ocene SOC-a. V zacˇetnem delu pra-
znjenja je razvidno vecˇje odstopanje, prav tako med deseto in petindvajseto
uro ter med petintrideseto in sˇtirideseto uro. Napaka se giblje med - 10 in
14%, kar je prikazano na sliki 4.14b. Kot vidimo na histogramu 4.14c, se
v najvecˇ primerih pojavi napaka pri 0,5%. Povprecˇna vrednost napake je
0,0653% in standardni odklon napake je 5,9%.
Metodo SVM smo preizkusili tudi z vhodnimi podatki, kot so:
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• ∆t× I,∆t, I, ˆSOC, V, ∆V;
• I, ˆSOC, V, ∆V;
• I, V, ∆V.




Idt, V, I, ki so rezultat izboljˇsali, vendar upora-
bljajo referencˇno vrednost sˇtetja naboja, zato rezultatov nismo predstavili.
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4.3.4 Hibridne metode
Pri hibridnih metodah smo implementirali metodo podpornih vektorjev z
napetostno meritvijo in linearno regresijo z napetostno meritvijo.
Metoda podpornih vektorjev z napetostno meritvijo
Slabost pri nasˇi izvedbi napetostne meritve je velika temperaturna odvisnost.
Zaradi tega smo poskusˇali narediti model, ki bo cˇimbolj robusten in se ne
odziva na temperaturne spremembe. Atribut je bilo potrebno diskretizirati,
ker nismo imeli dovolj meritev pri dolocˇeni temperaturi. Ker se baterija
nahaja v realnem sistemu avtodoma, se temperatura preko dneva spremi-
nja, dnevna sprememba znasˇa lahko tudi do 20◦ C. Dolocˇili smo naslednje
vrednosti temperature:
• do 15◦C;
• med 15◦C in 25◦C;
• vecˇ kot 25◦C.
Poleg temperature in SOC-a napetostne meritve smo uporabili sˇe atribute
toka in napetosti.
Z mrezˇnim iskanjem smo nasˇli najbolj optimalno resˇitev parametrov za
oba modela, in sicer:
• pri polnjenju uporabimo vrednost ε-a 0,2 in vrednost C-ja 5;
• pri praznjenju uporabimo vrednost ε-a 0,4 in vrednost C-ja 5.
Slika 4.15a prikazuje, da se v zacˇetku praznjenja in pri petnajsti uri zaradi
vecˇje spremembe toka napaka povecˇa, vendar se dokaj hitro zmanjˇsa. Na sliki
4.15b se napaka giblje med - 18 in 15%. Iz histograma 4.15c je razvidno, da
je priblizˇno v 6000 primerih napaka okoli 0,5%. Povprecˇna vrednost napake
je - 0,2826% in standardni odklon napake znasˇa 4,8770%. Ugotovili smo, da
se ta model najbolje obnasˇa pri vseh testiranjih.
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(a) Prikaz ocene napolnjenosti
baterije.
(b) Prikaz napake rezultata filtra z
drsecˇim povprecˇjem.
(c) Prikaz histograma napake rezultata
filtra z drsecˇim povprecˇjem.
Slika 4.15: Prikaz rezultatov pri metodi podpornih vektorjev z napetostno
meritvijo.
Linearna regresija z napetostno meritvijo
Uporabili smo enak podatkovni nabor kot pri metodi podpornih vektorjev
z napetostno meritvijo. Z mrezˇnim iskanjem smo nasˇli najbolj optimalno
resˇitev parametrov za oba modela, in sicer:
• polnjenje: polinom tretje stopnje in uposˇtevanje enega prejˇsnjega sta-
nja;
• praznjenje: polinom druge stopnje in uposˇtevanje enega prejˇsnjega
stanja.
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Na sliki 4.16a so prikazani rezultati metode. Velika napaka v zacˇetku je po-
vezana z preveliko obcˇutljivostjo na spremembe vhodnih podatkov. Napaka
se giblje med - 12 in 70%, kar vidimo na sliki 4.16b. Histogram 4.16c kazˇe,
da ima nekaj cˇez 9000 primerov napako 0,5%. Srednja vrednost napake je
0,6637%, standardni odklon napake pa znasˇa 5,8264%.
(a) Prikaz ocene napolnjenosti
baterije.
(b) Prikaz napake rezultata filtra z
drsecˇim povprecˇjem.
(c) Prikaz histograma napake rezultata
filtra z drsecˇim povprecˇjem.
Slika 4.16: Prikaz rezultatov pri linearni regresiji z napetostno meritvijo.
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4.4 Primerjava implementiranih metod
V tabelah se pojavijo naslednje okrajˇsave:
Ime Okrajˇsava
Linearna regresija LR
SVM z RBF SVM
Napetostna meritev PLF
Za gradnjo modelov smo uporabili precˇno preverjanje. Uspesˇnost zgra-
jenih modelov so prikazani v tabeli 4.8. Na koncu smo zgrajene modele
za ocenjevanje SOC-a preverili na neodvisni testni mnozˇici. Rezultati so
prikazani v tabeli 4.9 in 4.10. V tabeli 4.9, 4.10 so prikazane metoda li-
nearne regresije, metoda podpornih vektorjev, napetostne meritve, metoda
podpornih vektorjev z napetostno meritvijo in linearna regresija z napetostno
meritvijo. Pri stolpcih Da smo rezultat filtrirali z uporabo filtra z drsecˇim
povprecˇjem. Napake so izracˇunane na podlagi filtriranega rezultata in njene
prave vrednosti. Pri stolpcih Ne je napaka, ki je izracˇunana na podlagi re-
zultata in njene prave vrednosti. V tabeli 4.8 stolpci C predstavljajo napako
pri modelu polnjenja in stolpci D napako v modelu praznjenja.
Za izbiro modela smo uposˇtevali vecˇ kriterijev in sicer povprecˇno abso-
lutno in povprecˇno kvadratno napako, najvecˇjo pozitivno/negativno napako
ter distribucijo napake. Odlocˇili smo se, da prikazˇemo rezultate najboljˇse
metode po nasˇem mnenju iz vsake skupine, kar kazˇe slika 4.17.
Z rdecˇo barvo je prikazana nasˇa referencˇna vrednost sˇtetja naboja. Pri-
kazane metode odstopajo v podobnih cˇasovnih intervalih, vendar nekatere
bolj intenzivno, kot druge. Z nekaj izboljˇsavami pri napetostnih metodah
(uposˇtevanje toka), smo dosegli vecˇjo tocˇnost pri oceni stanja napolnjeno-
sti, kot je to sposobna oceniti metoda podpornih vektorjev. Slednja se v
danem primeru tudi najslabsˇe obnasˇa. Znacˇilnost metod je, da se najvecˇ
zmotijo v zacˇetku praznjenja in okoli petnajste ure pri praznjenju in proti
koncu polnjenja, natancˇneje med petintrideseto in sˇtirideseto uro. V celoti
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gledano najbolje oceni stanje napolnjenosti metoda podpornih vektorjev z
napetostno meritvijo, ki je vgrajena v avtodomu.
SVM Z RBF SVM Z RBF in PLF LR Z PLF
C D C D C D
MAE 6,0815 5,2022 1,309 2,9925 1,4015 3,3522
MSE 83,1822 24,2167 4,1827 21,8852 3,9228 23,7667
RSE 0,0810 0,0725 0,0041 0,0264 0,0038 0,0286
RAE 0,2163 0,2167 0,0467 0,1590 0,05 0,1352
Tabela 4.8: Prikaz rezultatov pri precˇnem preverjanju.
SVM Z RBF in PLF LR Z PLF
Filter Ne Da Ne Da
MAE 2,3911 2,735 1,6726 2,7706
MSE 18,45 16,4264 7,4937 34,382
RSE 0,025 0,026 0,0072 0,0328
RAE 0,0921 0,1590 0,0588 0,0975
Tabela 4.9: Prikaz rezultatov metod z koncˇno testno mnozˇico.
LR SVM Z RBF PLF
Filter Ne Da Ne Da Ne Da
MAE 3,3002 3,5935 3,1717 4,0588 2,7941 3,2901
MSE 21,2062 22,5144 19,3739 24,2167 16,8917 18,12
RSE 0,0212 0,0288 0,0195 0,0245 0,027 0,032
RAE 0,1196 0,1303 0,1150 0,1471 0,099 0,1165
Tabela 4.10: Prikaz rezultatov metod z koncˇno testno mnozˇico.
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Slika 4.17: Prikaz najboljˇsih rezultatov.
Poglavje 5
Zakljucˇek
Napolnjenosti baterije ne moremo meriti direktno, zato je za ocenjevanje
njene napolnjenosti potrebno razviti primerne posredne metode. Te lahko
razdelimo na vecˇ skupin:
• metode, ki temeljijo na fizikalnih modelih in uporabljajo neposredne
meritve (metode neposrednih meritev),
• metode, ki merijo tok praznjenja in polnjenja (metode integriranja),
• metode, ki se ucˇijo iz preteklih ocen in se prilagajajo (adaptivne me-
tode),
• kombinacija gornjih metod (hibridne metode).
Iz vsake skupine je bila izbrana vsaj ena metoda, ki smo jo razvili in preiz-
kusili. Iz skupine neposrednih meritev je bila razvita in preizkusˇena metoda
napetostne meritve, iz skupine metod integriranja smo izbrali sˇtetje naboja,
pri skupini adaptivnih sistemov smo implementirali metodo podpornih vek-
torjev, linearno regresijo ter iz skupine hibridnih metod, metodo podpornih
vektorjev z napetostno meritvijo in linearno regresijo z napetostno meritvijo.
Pri napetostni meritvi so rezultati slabi, cˇe uposˇtevamo samo napetost.
Cˇe uposˇtevamo sˇe tok, postane metoda za oceno SOC-a natancˇnejˇsa. Vendar
ostaneta sˇe dve pomankljivosti, saj ne uposˇtevamo odstopanje temperature
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in staranja baterije. Sˇtetje naboja smo uporabili kot referencˇno vrednost,
zato ga nismo kombinirali z ostalimi metodami, kar ostali raziskovalci veli-
kokrat poskusˇajo. Pri adaptivnih sistemih smo uporabili linearno regresijo
in metodo podpornih vektorjev. Pri linearni regresiji smo uporabili parame-
tra tok in napetost. Hiperparametra metode sta uposˇtevanje prejˇsnjih stanj
in stopnja polinoma, ki ga uporabljamo pri aproksimaciji. Tudi pri metodi
podpornih vektorjev se je izkazal za najboljˇsega enak nabor podatkov. Pri
hibridnih metodah smo uporabili kombinacijo neposrednih metod in adap-
tivnih sistemov. Najprej smo izracˇunali SOC pri napetostni meritvi. Ta
rezultat skupaj s trenutno napetosjo, tokom in temperaturo uporabimo kot
vhodni podatek za oceno z adaptivno metodo.
Za najboljˇso metodo se je izkazala zadnja kombinacija, zato smo jo de-
jansko vdelali v avtodom. Rezultat diplomskega dela tako ni le teoreticˇen,
temvecˇ bo uporaben tudi v industrijski praksi.
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